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UYARL Bu belge, el yazisi ders notlarindan Clavde (Anthropic) yardimiyla dijitale aktarilmistir.
Yardimcl kaynak olarak hazirlanmistir; hata veya eksik igerebilir. Litfen orijinal notlari ve ders
kaynaklarini esas alin.

NOTICE This document was transcribed from handwritten lecture notes with the help of
Claude (Anthropic). It is meant as a supplementary resource and may contain errors or
omissions. Always check against the original notes and official course material.
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rt = F(xt) + 99700 fonksiyonun g(x) ile tahmin etmeye calisiyoruz.

En basit modelleme: dogrusal modelleme
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g(x) = W2X12 + wix + wp
ikinci bir boyut ekledik [x12, x1)

3 adimumuz var

(D Model olusturma

@ Maliyet fonksiyonu
eolx]=> ((Fak0))
t

3 Optimizasyon Yontemi

Hastalk tespitinde
K
> PClx)=1
k=1
K
R{oi |x}= ) Aik P(Ce | X)
k=1 Risk fonksiyonu
Cq = saglikl
CH : kanser
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(2 aidiyet]
fonksiyonu
gocuk bezi, tiras bigad|
P(x.y)
P(x) - P(Y)
beraber alinmig
100 1

100+50+150 3

D P(xy) =
_ Pxy)

POIX) _ PlxY)
P PO)P(Y)

tamamen badimsizsa P(x, y) = P(x) - P(y) olur

©

Korelasyon ile nedensellik ayni sey degil

Bayes kural

P(z | 0 ) (bunlar bulmaya ¢alisiyoruz)
parametre vektorl

P(x; 6)
0 kimesi igin
X kimesinin olasiligi

xt ~ P(x | 8) — theta parametresi ile gdsterilen P dadilimina vygun

Ouie = argmax P(z | 0)
0

Clavde ile dijitallestirildi - hata igerebilir / Digitised with Claude - may contain errors ‘//7



Makine Ogrenmeci Superviced learning, regrecyon, MLE, MMSE ve MAP

N
(e lx)y=rxl0)=]]rPx 10)

t=1

Yazi tura

50\

60T (-p)

N

orijinal gizim, s. 5

N
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garpimdan kurtulmak igin
N

£(0]X) = log (Z Plxt | e))T
=1
hem de 2 Ustel! olasilik dagiimlar ¢ok fazla
D'
N (1o, s*)
|
|
orijinal gizim, s. S
Bayesian Theory
P(B | A)P(A
p(a | 8 = PELADLA) p(é) *)

posterior Uk(e“bl‘OO(; PFOY)

P8 | X) P(X
p(x |0y = FO1X) ),
(X 10) ik

evidence

IClaude notu: muhtemelen Zé\; log P(x* | 8) olmali.

2Clavde notu: muhtemelen P(0 | X) = P(x19)P(6)

EE9) olmali.
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0 = argmin €{L(6,a) | X}
a
karar

MMSE (Minimom mean equare error).
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Moximom a Pocteriori (Map) Ectimation

C(6,a) = =8(0 — a)
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0 = argmax P(O | X)
0
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